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基于无人机红外图像的目标车辆检测算法
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摘 要： 针对无人机红外图像中车辆检测精度受限的问题，提出一种改进的 YOLOv8n 算法 YOLOv8n-LMS。在 YO⁃
LOv8n主干网络中，引入局部区域自注意力机制 LRSA模块，在此基础上构建 C2f-LRSA模块，有效提升了局部特征提

取能力。同时，进一步设计多尺度增强上采样模块（MEUM），融合多尺度边缘信息与主分支特征，增强输出特征图的

表达能力。最后，引入 P2 小目标检测层，利用其浅层高分辨率特征图，显著提高了小目标检测精度。采用公开的红

外无人机 vehicle检测数据集进行实验验证，结果表明，YOLOv8n-LMS算法在无人机红外目标车辆检测任务中表现出

显著的性能优势。其 mAP0.5 指标达到 92.4%，相比 YOLOv8n 算法提升了 0.6%；mAP0.5：0.95 指标达到 58.5%，相比

YOLOv8n算法提升了 1.6%。该结果充分证明了改进算法在目标车辆检测任务中具有更高的检测精度和更强的泛化

能力，能够有效应对无人机红外图像中的小目标检测挑战。
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Abstract： To address the limited detection accuracy of vehicles in UAV-based infrared imagery， this paper proposes an improved YOLOv8n 
algorithm， referred to as YOLOv8n-LMS （YOLOv8n with Local-aware Attention， Multi-scale Feature Fusion， and Small Target Optimiza⁃
tion）. First， a Local Region Self-Attention （LRSA） mechanism is introduced into the backbone network of YOLOv8n， leading to the construc⁃
tion of the C2f-LRSA module， which enhances local feature extraction capabilities. On this basis， a Multi-scale Edge-enhanced Upsampling 
Module （MEUM） is designed to effectively fuse multi-scale edge information with main-branch features， thereby enriching the semantic rep⁃
resentation of the output feature maps. Additionally， a P2 detection layer is incorporated to exploit high-resolution shallow features， signifi⁃
cantly improving the detection accuracy for small objects. Experiments are conducted on a publicly available UAV infrared vehicle detection 
dataset. The results demonstrate that the proposed YOLOv8n-LMS achieves notable performance improvements over the baseline YOLOv8n. 
Specifically， it attains an mAP@0.5 of 92.4%， representing a 0.6 percentage point increase， and an mAP@0.5：0.95 of 58.5%， showing a 1.6 
percentage point improvement. These results clearly validate the effectiveness of the proposed method in enhancing detection precision and 
generalization ability， particularly in challenging scenarios involving small targets in UAV infrared imagery.
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0 引言

随着无人机技术的快速发展，其在目标检测［1］、城市

交通监控［2］和军事侦察［3］等领域展现出广阔的应用前景。

红外成像系统的引入，可使无人机在夜间或恶劣天气下，

通过捕捉目标热辐射实现全天候探测与识别，从而进一

步提升了其应用能力。然而，无人机红外图像目标检测

仍面临诸多挑战：一方面，红外图像分辨率较低，目标多

为小尺寸，特征信息有限，难以准确识别；另一方面，复杂

背景与目标的热辐射特征相近，易引发误检与漏检。此

外，成像干扰因素也会降低图像质量，增加检测难度。因

此，提升无人机红外图像的检测精度已成为当前研究的

热点。

传统的红外弱小目标检测算法通常通过分析目标与

周围背景的特性，运用滤波器对红外图像进行处理。典型

的基于空间滤波方法的多尺度块对比度测度（Multiscale 
Patch-Based Contrast Measure，MPCM）算法，能够在不同尺

度和方向上有效检测红外小目标。然而，该类方法在复杂

场景下鲁棒性不足。近年来，深度学习的发展推动了无人

机目标检测精度的大幅提升。以 SSD（Single Shot MultiBox 
Detector）［4］和 YOLO（You Only Look Once）［5-6］为代表的一

阶段检测算法，通过将目标检测任务转化为回归问题，有

效提升了检测精度与实时性。尽管上述方法已在无人机

红外图像检测中取得了显著进展，但在小目标检测与特征

提取方面仍存在挑战，例如目标尺寸小、特征表达弱以及

易受背景干扰等问题［7］。因此，本文提出一种基于改进

YOLOv8n 的 算 法 YOLOv8n-LMS（YOLOv8n with Local-
aware Attention， Multi-scale Feature Fusion， and Small Tar⁃
get Optimization），以进一步提升红外图像的检测精度。具

体工作如下：

（1）在 YOLOv8n 的主干网络中引入 LRSA（Local Re⁃
gion Self-Attention），构建了 C2f-LRSA（C2f with Local Re⁃
gion Self-Attention）特征提取模块［8］。该模块采用高效的

局部自注意力机制，适用于低光图像增强、目标检测以及

轻量级计算机视觉任务，能在保证模型轻量化的同时，提

升局部特征表达能力，提高视觉任务的完成质量。

（2）引 入 MEUM（Multi-scale Edge-enhanced Upsam⁃
pling Module）模块，通过上采样提高当前阶段的特征图分

辨率，以解决上采样后特征图中细节特征边缘缺失的问

题，提高模型捕捉物体边界的能力。

（3）使用 P2 小目标检测层，其特征图的分辨率较高，

能捕捉到小目标的局部特征［9］。适用于需要高精度小目

标检测的场景，如无人机航拍图像、视频监控等，能够有效

降低小目标的漏检率。

1 YOLOv8n算法介绍

YOLOv8 系列模型包括多个不同规模的版本，如 YO⁃
LOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l 和 YOLOv8x 等，可

满足对模型不同精度与性能的需求［10-12］。其中，YOLOv8n
是 YOLOv8系列中最轻量化的版本，在保持较高检测效率

的同时显著降低了计算开销，适用于对实时性要求较高、

计算资源受限的应用场景。该模型在体积、速度与精度之

间实现了良好的平衡。

YOLOv8n的整体架构如图 1所示。其由 3个核心部分

组成：主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和头部网络

（Head）。Backbone 部分提取图像核心特征；Neck 部分用

于整合不同层次的特征信息，提升模型对多尺度目标的检

测能力；Head部分用于得到最终的检测结果。

YOLOv8n 采用结构更高效的 C2f 模块取代了 YOLOv5
中广泛使用的 C3结构，增强了模型的特征融合能力，有效

提升了模型的训练效率和检测的鲁棒性。此外，YOLOv8n
在特征整合部分引入改进型路径聚合金字塔网络（Path 
Aggregation Feature Pyramid Network，PAFPN），通过上下行

通道的信息交叉传递，使多层级特征图在空间和语义维度

上实现更充分的融合，显著增强了对多尺度目标的辨别能

力［13］。在 Head 部分，YOLOv8n 引入了无锚机制（Anchor-
Free），从而规避了预设锚框参数对模型适应性的限制，使

模型具有更强的泛化性能［14-15］。此外，在损失函数的构建

上，YOLOv8n也进行了细致优化。在边界框回归方面采用

分布式焦点损失（Distribution Focal Loss， DFL），从而提升

了边界框预测的准确性与空间定位能力［16］。

2 YOLO-LMS目标检测算法

尽管YOLOv8n在目标检测任务中具有优异表现，但在

处理小目标检测问题和低质量图像时仍存在一定局限，易

出现误检与漏检现象。因此，本文提出一种改进的 YO⁃
LOv8n 算法 YOLOv8n-LMS。算法网络结构如图 2 所示。

YOLOv8n-LMS 的具体改进包括构造 C2f-LRSA 自注意力

机制模块，增加 MEUM 模块与 P2小目标检测头，显著提升

了YOLOv8n算法检测的精确度和鲁棒性。

2.1　C2f-LRSA模块

在无人机红外车辆检测任务中，复杂的场景条件对模

型的检测性能提出了挑战。在红外图像中，目标车辆的热

辐射特征可能因背景干扰、大气衰减或局部遮挡而变得模

糊不清。此外，红外图像的低对比度特性使得车辆的关键

特征（如车身边缘或车灯的热辐射区域）难以被模型有效

捕捉。

本文算法引入轻量级的局部区域自注意力模块（LR⁃
SA），LRSA模块是一种结合局部划分与自注意力机制的高
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Fig. 1　YOLOv8n network architecture

图1　YOLOv8n网络结构
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Fig. 2　Improved YOLOv8n network architecture
图2　改进的YOLOv8n网络结构
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效特征建模方法，其核心思想是将输入特征图按照滑动窗

口方式划分为多个重叠的局部区域（patch），在每个 patch
内独立执行多头自注意力操作，从而增强局部区域内像素

之间的关系建模能力。相比传统的全局自注意力，LRSA
大大降低了计算复杂度，并通过局部处理保持对细节信息

的敏感性。模块首先将特征图裁剪为大小为 ps×ps 的

patch，并通过线性变换生成查询（Q）、键（K）和值（V），计算

每个 patch 内的注意力权重后，再对输出进行重构以还原

完整的特征图。之后，加入带深度可分离卷积的前馈网络

（ConvFFN）以进一步提取局部上下文信息。整个过程引

入了 LayerNorm 和残差连接机制，以确保训练的稳定性与

较好的特征表达能力。通过该方式，LRSA 能够在保持轻

量化的同时显著提升模型对小目标或局部模式的感知能

力。其网络结构如图 3所示。

本文基于 LRSA 注意力机制构造了 C2f-LRSA 模块，

C2f-LRSA 网络结构如图 4 所示。C2f-LRSA 模块在 YO⁃
LOv8n的 C2f模块基础上，将其中的 Bottleneck 单元替换为

LRSA 注意力机制，并保持原有的两次卷积结构，再加入

LRSA模块，能够在高效提取局部特征的基础上，进一步增

强特征的全局感知能力和上下文信息利用能力。

2.2　MEUM模块

MEUM 模块是一种针对图像分割以及目标检测任务

中上采样阶段的结构模块。首先对输入特征图 Xin进行上

采样，使其分辨率扩展为原来的两倍，之后通过一个 1×1
的卷积、通道归一化与 Sigmoid 激活函数组成的卷积层构

建主干特征流，并将其作为初始特征。在主干之外，模块

引入 N 条尺度路径，每条路径均采用连续的 3×3平均池化

操作，从而获得多尺度模糊特征。同时，引入一个自定义

的边缘增强器进行边缘强化，通过残差方式提取特征图与

其模糊版本之间的差异，并通过卷积层调整后加回原特

征，显著提高了边界敏感度。最后将所有尺度分支的特征

与主干分支拼接，经卷积层融合输出，形成增强后的特征

图Xout。MEUM网络结构如图 5所示。

2.3　P2小目标检测层

在原 YOLOv8n网络结构中，如图 6（a）所示，检测头分

别由 P3、P4、P5 三层组成，对应不同的特征图。该设计在

常规目标检测任务中表现良好，但由于小目标在特征图中

所占像素较少，深层特征难以有效地表征其细节特征，容

易造成漏检现象。针对上述问题，本文算法在YOLOv8n的

基础上引入浅层检测头 P2，如图 6（b）所示，构建了包含 4
个检测头的结构体系。P2检测头位于主干网络的浅层位

置，作用于高分辨率特征图，能够保留更多空间细节与纹

理信息。相较于深层特征图，P2所在的浅层特征图覆盖范

围更小，更专注于局部信息，因此更适合捕捉小目标的边

缘、轮廓等细粒度特征，实现更精准的定位与识别。P2层

在保持高分辨率的同时，弥补了深层感知的不足。该模块

采用轻量化设计，仅在浅层特征图上的分支构建检测头，

并通过特征融合结构（如 FPN 或 PAN）与上层保持信息交

互，避免了冗余计算。P2检测头显著提升了小目标的召回

率和检测精度，增强了模型在红外图像复杂场景下的检测

性能。

3 实验与结果分析

3.1　实验数据集

实验所使用的数据集为公开的红外无人机车辆检测

数据集（https：//aistudio.baidu.com/datasetdetail/130122），包

含了无人机飞行俯视视角下采集的地面车辆红外图像。

Windows Attention Layer Norm ConvFFNLayer Norm

 
Fig. 3　LRSA network architecture

图3　LRSA网络结构
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Fig. 4　C2f-LRSA network architecture

图4　C2f-LRSA网络结构
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该数据集涵盖了不同时间、地点的地面车辆情况，共包含

17 990 张图像。数据集按照 8：1：1 的比例划分为训练集

（14 392）、验证集（1 799）、测试集（1 799）。

3.2　实验环境及参数配置

实验采用 Window11 操作系统，CPU 为 13th Gen Intel
（R） Core（TM） i5-13500HX，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 
4060，深度学习的实验环境为 Python3.10.0，CUDA11.8，Py⁃
torch2.6.0。在模型训练过程中进行统一的训练配置：将输

入图像的尺寸（imgsz）设置为 640像素，批量（batch）大小为

8，训练总周期（epochs）为 200 轮。在优化器的选择上，采

用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent， SGD）算法，

初始学习率设置为 0.01。
3.3　实验评价指标

为了验证改进算法的性能，本文使用准确率（Preci⁃
sion， P）、召回率（Recall， R）以及平均精度均值（mean Av⁃
erage Precision， mAP）等作为主要的评价指标。准确率和

召回率的公式分别为：
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Fig. 5　MEUM network architecture

图5　MEUM网络结构
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（a）　Three-head detection architecture of YOLOv8n
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（b）　Four-head detection architecture with inclusion of P2 layer

（b）　增加P2检测层的四检测头结构

Fig. 6　P2 small object detection layer
图6　P2小目标检测层
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P = TP
TP + FP （1）

R = TP
TP + FN （2）

TP （True Positive）表示模型正确识别正样本的数量，

FP （False Positive）表示模型错误地将负样本识别为正样

本的数量，FN （False Negative）表示模型错误地将正样本

识别为负样本的数量。mAP 用于衡量模型对所有类别的

平均检测精度。mAP计算公式如下：

mAP = 1
n ∑

i = 1

n ∫0

1
P ( R )dR （3）

式中，n 表示类别总数，P（R）表示在召回率 R 下的精

确率。该积分计算了精确率—召回率（PR）曲线下的面

积，从而得到每个类别的平均精度（AP）。mAP则是所有类

别 AP 的平均值，反映了模型在所有类别上的整体检测性

能。本文算法采用 mAP0.5 和 mAP0.5：0.95 作为评价指标

来衡量模型性能。mAP0.5 表示在 IoU 阈值为 0.5 时，计算

所有类别的平均精度均值（mAP）。mAP0.5：0.95 表示在

IoU阈值从 0.5到 0.95（以步长为 0.05）的 10个不同阈值下，

计算每个阈值对应 mAP 的平均值。以上指标能够更全面

地反映模型在不同 IoU阈值下的鲁棒性和稳定性。

3.4　消融实验

为了验证各个改进模块对于算法性能的影响，本文进

行了一系列消融实验。实验采用逐步叠加的方式，在 YO⁃
LOv8n原始模型的基础上，依次引入 LRSA自注意力机制、

增加 MEUM 模块，以及采用 P2小目标检测头，以量化每个

模块对检测性能的具体贡献。通过对比各过程算法的性

能指标变化，进一步证明了各改进模块在提升检测精度、

增强特征表达能力及优化小目标识别方面的有效性。

消融实验结果如表 1 所示。其中，过程算法 1 为 YO⁃
LOv8n+C2f-LRSA，过 程 算 法 2 为 YOLOv8n+C2f-LRSA+
MEUM， YOLOv8n-LMS 为 YOLOv8n+C2f-LRSA+ME⁃
UM+P2。

从表 1的消融实验结果来看，过程算法 1将 C2f-LRSA
模块引入 YOLOv8n 架构中，替代原有的 C2f 模块，使

mAP0.5 提升了 0.3%，mAP0.5：0.95 提升了 1.2%，表明该模

块增强了特征提取能力。在此基础上，过程算法 2 引入

MEUM 模块，使 mAP0.5 提升了 0.6%，mAP0.5：0.95 提升了

1.4%。通过多尺度特征增强和优化的上采样机制，进一步

提升了模型对目标的检测能力。最后，在本文提出的 YO⁃
LOv8n-LMS算法中引用 P2小目标检测头，使 mAP0.5提升

了 0.8%，mAP0.5：0.95 提升了 1.6%，显著提升了模型在小

目标检测任务中的整体性能。

3.5　对比实验

为进一步验证本文提出的改进算法在红外图像车辆

检测任务中的实际表现，本文从测试集中随机选取 3张红

外图像，分别采用原始 YOLOv8n 算法及本文算法 YO⁃
LOv8n-LMS 进行目标检测，对比分析其检测效果。如图 7
所示，YOLOv8n 与 YOLOv8n-LMS 均能够完成红外图像中

的车辆检测任务，但 YOLOv8n 存在明显的漏检与误检问

题。具体而言，图中以黄色圆圈标记的区域表示模型出现

的误检，即将背景或非目标区域误识别为车辆；蓝色圆圈

标记的区域表示漏检，即模型未能识别出图像中实际存在

的目标车辆。这些问题在无人机红外图像中尤为突出，导

致模型的特征提取与目标判别能力不足。相比之下，YO⁃
LOv8n-LMS算法在上述复杂场景下表现更稳定，能够更准

确地识别车辆目标，显著减少了漏检与误检现象。

为进一步验证本文提出的改进算法YOLOv8n-LMS在

车辆检测中的精度优势，在公开的数据集上与当前先进的

目标检测算法进行对比，采用的对比算法有：YOLOv5n［17］、
YOLOv6n［18］、YOLOv8n［19］、YOLOv10n［20］、YOLOv11n［21］、
YOLOv12n［22］，以及非 YOLO 系列中具有代表性的 Trans⁃
former 架构算法 RTDETR-L ［23］。RTDETR-L 作为端到端

目标检测的典型方法，在兼顾精度的同时显著提升了推理

效率。各算法在同一数据集上的实验对比结果如表 2
所示。

由表 2 的对比实验结果可以看出，本文提出的 YO⁃
LOv8n-LMS 相较于其他算法在 mAP0.5 和 mAP0.5：0.95 两

个主要指标上均有显著提升。具体而言，YOLOv8n-LMS
算法在 mAP0.5 上达到了 92.4%，相较于 YOLOv5n、YO⁃
LOv6n、YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n、YOLOv12n 与

RTDETR-L 分别提升了 1.0%、0.8%、0.8%、1.7%、0.9%、

0.6%和 4.5%；在mAP0.5：0.95上达到了 58.5%，相较于YO⁃
LOv5n、YOLOv6n、YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n、YO⁃
LOv12n 与 RTDETR-L 分 别 提 升 了 1.1%、1.1%、1.6%、

2.7%、0.8%、1.2% 和 5.2%。这表明 YOLOv8n-LMS 算法在

无人机红外车辆检测任务中具有更高的检测精度与更强

的鲁棒性，能够更有效地处理复杂场景下的小目标、光照

变化和遮挡等问题。

4 结语

本文针对无人机红外图像中目标尺寸小、特征不明显

及检测精度不足等问题，提出一种改进型红外目标车辆检

测算法YOLOv8n-LMS。该算法基于YOLOv8n进行结构优

化，通过引入C2f-LRSA模块以增强局部特征提取能力，设

计 MEUM 模块提升多尺度边缘感知效果，并增加 P2 小目

标检测层以加强对浅层高分辨率特征的利用，显著提升了

Table 1　Ablation experiment results
表1　消融实验结果

Model
YOLOv8n
过程算法1
过程算法2

YOLOv8n-LMS

C2f-
LRSA

√
√
√

MEUM

√
√

P2

√

P/%
88.7
89.7
89.6
89.1

R/%
85.2
85.9
85.4
85.9

mAP0.5/
%

91.6
91.9
92.2
92.4

mAP0.5
：0.95/%

56.9
58.1
58.3
58.5
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对小目标的检测性能。算法在保持轻量化的同时，兼顾了

检测精度和推理效率，适合部署于资源受限的无人机平

台。后续研究将聚焦多模态信息融合、轻量化结构改进以

及自适应特征增强机制，以进一步提升模型在极端环境下

的鲁棒性与泛化能力。
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